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　　　注意力叠加与时序特征融合

的目标检测方法
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摘要：　提出一种基于注意力叠加与时序特征融合的目标检测方法．在端到端目标检测（ＤＥＴＲ）网络的基础

上，依据注意力机制特性，使用注意力权重叠加的方式提取目标物像素级标识，用于实例轨迹的划分．为使目

标检测与轨迹跟踪协同作用，通过时序特征融合的方式融合之前轨迹跟踪信息，调整当前帧目标检测效果，从

而充分利用视频载体提供的时间维度信息．在公开数据集上，对文中方法进行验证，结果表明：文中方法能有

效识别被遮挡的目标物，具有较强鲁棒性．

关键词：　目标检测网络；注意力机制；轨迹跟踪；时序特征
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在先进驾驶辅助系统与自动驾驶技术中，图像视频处理是重要的一环，通过机器视觉对行人、车辆

等交通环境进行目标检测［１］，以确保驾驶安全．然而，实际行车环境的复杂性（光照、雨雪天气、道路杂

物、道路拥挤等）常导致检测目标被遮挡，从而引起安全隐患，特别是在高速行驶下的目标丢失极具危险

性．因此，研究适用于短暂目标遮挡的目标检测算法具有重要意义．

近年来，随着深度学习的发展，目标检测算法取得了很大的突破，如两阶段的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
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列、一阶段的ＳＳＤ系列
［５９］和ＹＯＬＯ系列

［１０１３］．特别是２０２０年ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ提出直接将ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架

构适配到视觉领域的端到端目标检测（ＤＥＴＲ）网络
［１４］，将注意力机制在图像中的应用带到了台前，并

取得了前所未有的检测精度．国内商汤科技的也进一步肯定了注意力机制的作用
［１５１７］．

目前，大多数应用场景是以视频作为信息的载体［１９］，除了常规视觉信息外，视频还提供了额外的时

间维度信息．针对视频进行目标检测，通常可以进行两类识别计算：一类是对每一帧进行目标检测；另一

类是利用时间维度信息，将被检测的目标物跨帧链接成轨迹［１８２５］，并利用生成的轨迹进行下次目标状态

预测和跟踪．在检测任务中，为充分利用时间维度信息，本文将检测与跟踪集成于一体，以ＤＥＴＲ网络

为主干，通过时间序列信息增强目标检测的效果．

１　融合上下文信息的增强型目标检测网络

为融合视频时间维度信息以增强当前帧的检测效果，在单帧网络的基础上，提出依据网络注意力特

性的增强型目标检测网络．为形式化描述网络运行过程，给定一段视频序列犉狋，狋＝０，…，犜，目的是检测

所有出现的目标物．设０～狋时刻所有的跟踪目标实例为犇狋＝｛犱
狋
犼，犮

狋
犼｝，其中，犱

狋
犼表示某一跟踪实例犼，犼＝

１，…，犿；犮狋犼表示实例犼所属类别．对于视频序列的每一帧犐狋犽，狋犽≤狋，目标检测输出为犫
狋犽
犽∈犅狋，狋犽≤狋，表示

第狋犽 帧的第犽个包围框，且犱
狋＝｛犫狋犽犽｝，狋犽≤狋，跟踪实例由多帧检测目标对应匹配构成．若第狋帧的检测结

果网络关注的图像上空间位置信息（注意力）用σ
犫
狋 表示，该空间位置下提取的作为标识“本帧检测”目标

的特征则为σ
犫
狋（犉狋），相对的“标识跟踪”实例的特征用σ

犱
狋（犉狋）表示．因此，网络整体可用形式化语言表述．

算法１：融合跟踪目标信息的目标检测算法

输入：ｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓ犉狋

输出：ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ犅狋，狋＝０，…，犜

Ｂ０＝ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＤＥＴＲ（Ｆ０）

Ｄ０＝Ｂ０

Ｆｏｒｔ＝１ｔｏＴ

　ω＝ＣｏｓｉｎｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ（σ
ｂ
ｔ（Ｆｔ），σ

ｄ
ｔ－１（Ｆｔ））

　Ｂｔ＝ＥｎｈａｎｃｅｄＤｅｔｅｃｔ（ω，Ｆｔ，Ｄｔ－１）

　Ｂｔ＝ＮＭＳ（Ｂｔ）

Ｄｔ＝ＢｉｎａｒｙＧｒａｐｈＭａｔｃｈｉｎｇ（Ｂｔ，Ｄｔ－１）

１．１　整体框架

整体框架，如图１所示．图１中：ＣＮＮ为卷积神经网络；ＦＦＮ为前馈神经网络；ＮＭＳ为非极大值抑

制层；ｒｅｉｄ为重检测；狓′为提取的特征序列；狓为叠加位置编码后的图像底层特征信息；狔为对应位置的

特征向量；狕为输出的特征序列；α，θ，γ为可学习参数；ω为相似度．

图１　整体框架

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ＤＥＴＲ采用ｒｅｓｎｅｔ５０
［１５］作为主干网络，该网络以Ｂｌｏｃｋ作为基本单位，每个Ｂｌｏｃｋ包含两层１×１

的卷积层和一层３×３的卷积层，外加跳接层传输残差，其中，１×１卷积层主要用于减少通道数，降低网
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络整体参数量．主干网络一共包含４８个Ｂｌｏｃｋ用于提取图像底层特征，而后展平为序列狓′，叠加位置编

码后的狓输入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［１６］网络．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络分为Ｅｎｃｏｄｅｒ与Ｄｅｃｏｄｅｒ两大模块．不同于以往

ＣＮＮ获取图像信息的方式，Ｅｎｃｏｄｅｒ采用文献［１６］所提出的注意力机制，主干网络提取的特征序列经

过自注意力层与全连接层（共有６组Ｅｎｃｏｄｅｒ串接），可以提取图像中长距离相关信息作为输出的特征

序列狕，克服了ＣＮＮ过于关注局部信息的问题．Ｄｅｃｏｄｅｒ的输入为固定数目的ｏｂｊｅｃｔｑｕｅｒｙ序列（每个

序列元素代表图像某个位置的编码，可学习）及Ｅｎｃｏｄｅｒ输出的从图像中所提取到的特征序列狕，输出

为图像上该ｏｂｊｅｃｔｑｕｅｒｙ对应位置的特征向量狔．经过两层ＦＦＮ和ＮＭＳ
［１７］后，得到图像上对应位置包

围框的定位数值序列犫及包围框内存在目标物的概率值犘（犮｜犫），其中，犮表示类别．

为解决视频信息中常存在的模糊、遮挡问题，提出基于注意力叠加的标识提取模块，将叠加的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络注意力σ
犫 作为每个输出目标的空间信息，用于抽取图像上对应空间的底层特征．通过

计算跟踪目标（上、下帧所有检测目标经二分图匹配所得）的相似度ω，将已有跟踪目标的特征信息融入

本帧检测，增强本帧图像目标检测效果．

１．２　注意力机制

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制最早在视觉领域提出，ＧｏｏｇｌｅＭｉｎｄ采用循环神经网络（ＲＮＮ）模型结合 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

机制完成图像分类需求［１７］．而后，Ｂａｈｄａｎａｕ等
［２５］又将其引入到神经语言程序学 （ＮＬＰ）领域，采用

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ融合Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制进行机器翻译．将 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制推向研究热点的是Ｇｏｏｇｌｅ机器翻译团

队，Ｖａｓｗａｎｉ
［１６］提出Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构，完全抛弃ＲＮＮ，ＣＮＮ等传统结构，仅仅依靠Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机

制进行翻译任务，并取得惊人的效果．

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构，如图２所示．图２中：ａ为解码器的展开；ｂ为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络简图；ｃ为

中的编码器模块，通过上、下文（即寻找源句中与之相关的词语，称为自注意力，即每个词汇对其他词汇

图２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构

Ｆｉｇ．２　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

关注度的权重）将每个词汇编码为中间向量狉；ｄ为自注意力层的展开．求某词汇相对另外一个词汇的

“关注度”时，注意力权重ω最终输出狉＝ω×狏．以此逐个计算每个词汇相对源句中其他词汇的注意力，

使狉中每个语义编码都包含某个词汇在特定上、下文表示的语义信息，即

ωＡｔｔ（狇，犽，狏）＝ｓｏｆｔｍａｘ（狇×犽）． （１）

式（１）中：狇为该词汇的索引信息；犽为匹配信息，狏为词汇语义信息．

通过引入注意力机制，克服了ＲＮＮ，ＣＮＮ在计算序列信息上存在的窗口问题．序列上每个元素之

间的距离不再成为影响结果的重要因素，使长期记忆变为可能．解码器同样使用注意力机制，完成从语

义信息编码到目标语言编码的变换，区别只在于解码器注意力层使用编码器输出犽，狏，不再赘述．

１．３　基于注意力叠加的像素级标识的提取模块

２０２０年，ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ提出直接将ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构适配到视觉领域的ＤＥＴＲ网络，不再采用传统

的基于预先生成的锚定框回归候选框误差的策略，直接从图像特征并行地回归候选框与类别，最大特点

是使用注意力机制Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络中Ｅｎｃｏｄｅｒ层自注意力权重热点图，如图３所示．图３中：（８，１３），

（９，２５），（９，３），（８，３２）为编码器在特征图上的４个位置．

由图３可知：在ＤＥＴＲ网络中，Ｅｎｃｏｄｅｒ每层的注意力有集中于目标实例的特性，而在Ｄｅｃｏｄｅｒ各
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图３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络中Ｅｎｃｏｄｅｒ层自注意力权重热点图

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｈｏｔｓｐｏｔｄｉａｇｒａｍｏｆｅｎｃｏｄｅｒｌａｙｅｒｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

层的注意力则分散于每个目标实例的边缘处．因此，依据该特性提出基于注意力叠加的标识提取模块，

通过叠加Ｅｎｃｏｄｅｒ与Ｄｅｃｏｄｅｒ每个检测实例的注意力权重，获取在预测该目标时网络重点关注的空间

位置信息，用于提取像素级别的网络低维度特征．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络中Ｅｎｃｏｄｅｒ层各通道自注意力权重

的叠加，如图４所示．图４中：ａ为解码器注意力叠加；ｂ为编码器自注意力叠加．

图４　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络中Ｅｎｃｏｄｅｒ层各通道自注意力权重的叠加

Ｆｉｇ．４　ＳｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆＳｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｃｈａｎｎｅｌｉｎｔｈｅｅｎｃｏｄｅｒｌａｙｅｒｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

由图４中的ａ可知：原图像经过主干网络输出为狑×犺的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ，将其展平成长度为狀＝狑×犺

的一维向量狓，则Ｅｎｃｏｄｅｒ层注意力权重矩阵为犖狀×狀，每一行代表某像素点对与其他像素点的注意力

值，共狀行，即有狀幅注意力权重热点图．

同理，Ｄｅｃｏｄｅｒ层注意力权重矩阵为犕犿×狀，犿为ｏｂｊｅｃｔｑｕｅｒｙ序列长度（有１００个预测结果），每一

行代表某个输出对Ｅｎｃｏｄｅｒ输出狉的注意力权重．设σ
犿×狀代表犿 个预测结果所关注的ｆｅａｔｕｒｅｍａｐ上的

空间位置信息，则图４中ｂ的第犻个预测结果的权重信息为

σ
犻
＝∑

狀－１

犼＝０

犖犼·犕犻，犼． （２）

对于视频序列犉狋的第狋帧，预测结果包围框为犓 的目标物，网络提取的目标物标识为

σ
犓（犉狋）＝σ犓·狓狋 ＝∑

狀－１

犼＝０

犖犼·犕犓，犼·狓狋． （３）

式（３）中：狓狋为主干网输出的特征图．

１．４　时序特征的融合模块

网络通过之前帧的目标检测与跟踪所提供的信息增强本帧目标检测效果，也即在构建的网络在进

行目标检测时，不仅使用了本帧里的图像信息，还使用了从前些帧中恢复的ｔｒａｃｋｌｅｔ信息，即增强型目
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标检测网络融合了上、下文信息．

对于给定的一段视频犉狋，犫
狋
犻表示第狋帧的第犻个候选框，犱

狋－１
犼 表示从０～（狋－１）时刻，由各个时刻同

一目标的检测框所组成的跟踪目标实例犼，犇狋表示所有的跟踪目标，犘（犮｜犫
狋
犻，犇狋）表示在已有的跟踪目标

犇狋前提下，第狋帧第犻个预测框的类型为犮的概率．一般而言，候选框与已有的某跟踪目标越像，就越有

可能采用同样的类别标签．基于此，网络在预测候选框标签的时候，考虑各个已有跟踪目标的相关性，有

犘（犮｜犫
狋
犻，犇狋）＝∑

犿

犼＝０

ω（犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ）犘（犮狘犫

狋
犻，犱

狋－１
犼 ）． （４）

式（４）中：ω是本帧第犻个候选框犫
狋
犻与第犼个跟踪目标犱

狋－１
犼 的相似度，计算公式为

ω′（犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ）＝ＭｉｎＭａｘＮｏｒｍａｌ（θγ

·ｃｏｓＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ（σ犓
（犐狋
），σ犱

（犐狋－１
））），

ω（犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ）＝

ω′（犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ），　　ω′（犫

狋
犻，犱

狋－１
犼 ）＞０．６，

０，　　其他｛ 烍

烌

烎．

（５）

式（５）中：参数θ，γ初始值分别为θ＝２０．０，γ＝８．０．

犘（犮｜犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ）由候选框犻与实例犼所提供的信息决定，首先，计算本帧候选框标识与跟踪目标标识

的余弦相似度．其次，通过指数函数增加数据的区分度，最后，归一化到０～１范围内，并截断于０．６．其

表达式为

犘（犮｜犫
狋
犻，犱

狋－１
犼 ）＝犘（犮｜犫

狋
犻）＋α犘（犮｜犱

狋－１
犼 ）． （６）

式（６）中：α的初始值为０．５．

跟踪实例的类别由每帧中同一实例标签所决定，其中，犫狋犽 是匹配给跟踪目标犱
狋
犼的包围框，即

犘（犮犱狋犼）＝
犘（犮犫狋犽，犇狋－１）＋β犘ｔｒ（犮犱

狋－１
犼 ）ｌｅｎ（犱狋－１犼 ）

１＋βｌｅｎ（犱
狋－１
犼 ） ． （７）

包围框与跟踪目标的匹配有多种方法［１０］，采用基本的ＫＭ算法进行匹配，代价矩阵犆为

犆＝犆ｂｏｘ＋犆ｃｌａ＋犆ｇｉｏ，

犆ｂｏｘ犻，犼＝ 犫
ｐｒｅ
犻 －犫

ｔｒａ
犼 １，

犆ｃｌａ犻，犼＝１－犘（犮犼｜犫
ｐｒｅ
犻 ），

犆ｇｉｏ犻，犼＝ＭａｘＭｉｎＮｏｒｍａｌ（１－ＩＯＵ（犫
ｐｒｅ
犻 ，犫

ｔｒａ
犼 ））

烍

烌

烎．

（８）

本帧所预测的目标为以最小代价匹配已有跟踪实例，设定最大代价值为２．０，超过此值忽略匹配．

本帧预测目标匹配成功的实例根据式（７）更新已有跟踪实例数据，已有跟踪实例在本帧未被匹配者，则

从缓存中删除．即

犆ｇｉｏ犻，犼＝ＭａｘＭｉｎＮｏｒｍａｌ（１－ＩＯＵ（犫
ｐｒｅ
犻 ，犫

ｔｒａ
犼 ））．

２　实验部分

实验平台硬件配置如下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６２３ｖ４＠２．６０ＧＨｚ；内存３２ＧＢ；ＴＩＴＡＮＸｐ

型显卡，１２ＧＢ．软件配置如下：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ＬＴＳ，ＣＵＤＡ１１．２，ｐｙｔｈｏｎ３．６，ｐｙｔｏｒｃｈ１．６．０．为验证文中

方法，采用ＫＩＴＴＩ数据集对不同方法进行对比．ＫＩＴＴＩ数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国

技术研究院联合创办，是目前国际上最大的自动驾驶场景下的计算机视觉算法评测数据集．该数据集用

于评测立体图像、光流、视觉测距、３Ｄ物体检测和３Ｄ跟踪等．ＫＩＴＴＩ数据集包含市区、乡村和高速公路

等场景采集的真实图像数据，每张图像中最多达１５辆车和３０个行人，还有各种程度的遮挡与截断．同

时，ＫＩＴＴＩ数据集包含多个类别的标签，但大部分类别数据量较少，文中取数据最多的Ｃａｒ，Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ

与Ｃｙｃｌｉｓｔ三项．

２．１　模型训练

为减短模型训练时间，部分网络初始权重采用在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练好的ＤＥＴＲ模型参数，并冻结

主干网络权重，不参与学习．损失函数ｌｏｓｓ为

ｌｏｓｓ＝ρ·ｌｏｓｓｌａｂ＋ζ·ｌｏｓｓｂｏｘ，

ｌｏｓｓｌａｂ＝ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ（犘（犮｜犅ｐ
ｒｅ），犘（犮｜犅

ｔｒｕ）），

ｌｏｓｓｂｏｘ＝∑
狀

犻＝１

犫ｐｒｅ犻 －犫
ｔｒｕ
犻

狀

烍

烌

烎
．

（９）
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式（９）中：ρ，ζ为超参数，均取１；犅
ｐｒｅ为预测的包围框集合，犅ｔｒｕ为包围框标签集合．

图５　网络训练损失函数曲线

Ｆｉｇ．５　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

ｏｆｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

训练采用Ａｄａｍ优化算法，初始学习率为０．０００１，权重衰

减参数为１×１０－５，学习率衰减策略为ＳｔｅｐＬＲ，ＳｔｅｐＳｉｚｅ为

２００．输入图像分辨率１２４２ｐｘ×３７５ｐｘ，为体现网络在遮挡条

件下融合上、下文信息预测的能力，除通常的归一化等图像预

处理外，还对目标进行随机的遮挡．训练集图片总数为７１２１，

随机抽取３张连续帧作为一个训练单元，则每个ｅｐｏｃｈ有７１１８

个训练单元．网络训练损失函数曲线，如图５所示．图５中：ｌｏｓｓ

为损失函数．由图５可知：网络在快速下降后，逐渐趋于平稳．

２．２　检测结果

被遮挡目标的检测效果图，如图６所示．图６中：每个样本

包含连续的３帧图像，并在第３帧人为添加遮挡物；红色框为目

标检测效果；蓝色框为原ＤＥＴＲ网络目标检测效果．为排除训

练次数带来的干扰，测试的两模型中相同网络部分具有同样的权重．

（ａ）样本１　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）样本２

（ｃ）样本３　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）样本４

图６　被遮挡目标的检测效果图

Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍｏｆｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔ

由图６可知：目标物无遮挡的情况下，两网络表现效果相近；而对于被遮挡的目标物（遮挡物为实心

黑色圆，遮挡比（η）为圆半径与包围框宽度比），文中网络具有更好的效果．

改进前、后目标检测精度数据，如表１所示．表１中：ＡＰ为精度．
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表１　改进前、后目标检测精度数据

Ｔａｂ．１　Ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｄａｔｅｓｏｆｉｍｐｒｏｖｉｎｇｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ

η 检测方法 ＡＰ（Ｃａｒ）／％ ＡＰ（Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ）／％ ＡＰ（Ｃｙｃｌｉｓｔ）／％

０．４～０．５
文中网络 ８３ ８２ ７２

ＤＥＴＲ网络 ８１ ８３ ７１

０．５～０．６
文中网络 ８２ ８０ ６９

ＤＥＴＲ网络 ７３ ８２ ６８

０．６～０．７
文中网络 ７７ ７７ ６４

ＤＥＴＲ网络 ６２ ７７ ６１

０．７～０．８
文中网络 ７２ ７４ ６０

ＤＥＴＲ网络 ５０ ６９ ５３

　　由表１可知：随着遮挡比的增大，两种方法的检测准确率均出现了下降的趋势；但文中网络在目标

物被遮挡的情况下有更好的表现效果，且两种方法的差距随着遮挡比的提升而提升．

不同遮挡物比下各检测网络的平均精度对比，如表２所示．

表２　不同遮挡物比下各检测网络的平均精度对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

检测方法
ＡＰ

η＝０．４～０．５ η＝０．５～０．６ η＝０．６～０．７ η＝０．７～０．８

文中网络 ７８．９９ ７６．９８ ７２．６７ ６８．６７

ＤＥＴＲ网络 ７８．３４ ７４．３３ ６６．６７ ５７．３３

ＹＯＬＯｖ５ｓ网络 ７５．１０ ７３．５３ ７０．４２ ６０．５１

３　结束语

针对视频中的目标物移动可能产生遮挡、姿势的变化，光照的差异等问题，提出一种基于注意力叠

加与时序特征融合的目标检测方法．引入注意力权重叠加的像素级标识提取模块，更好地匹配轨迹．通

过已有轨迹信息，采用时序特征融合的方式增强当前帧下的目标检测精度．实验结果证明，文中方法能

有效修正目标物被遮挡等情况下的检测效果，是一种具有强鲁棒性的目标检测方法．
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ｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（９）：１９０４１９１６．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１５．２３８９８２４．

［４］　ＲＥＮＳｈａｏｑｉｎｇ，ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，犲狋犪犾．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎ

ｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７１１４９．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＰＡＭＩ．２０１６．２５７７０３１．

［５］　ＬＩＵ Ｗｅｉ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，犲狋犪犾．Ｓｓｄ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１３７．ＤＯＩ：１０．１００７／９７８３３１９４６４４８０＿２．

［６］　ＬＩＮＴＹ，ＧＯＹＡＬＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，犲狋犪犾．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡ

ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，４２（２）：３１８３２６．

［７］　ＺＨＡＮＧＳｈｉｆｅｎｇ，ＷＥＮＬｏｎｇｙｉｎ，ＢＩＡＮＸｉａｏ，犲狋犪犾．Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１８：４２０３４２１２．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１８．００４４２．

［８］　ＲＥＮＪ，ＣＨＥＮＸｉａｏｈａｏ，ＬＩＵＪｉａｎｂｏ，犲狋犪犾．Ａｃｃｕｒａｔｅｓｉｎｇｌｅｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒｕｓｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｔｒｏｌｌｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］∥

６５６ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２２年
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ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：

５４２０５４２８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１７．８７．

［９］　ＪＩＡＯＬｉｃｈｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＦａｎ，ＬＩＵＦａｎｇ，犲狋犪犾．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，

２０１９，７：１２８８３７１２８８６８．

［１０］　ＲＥＤＭＯＮＪ，ＤＩＶＶＡＬＡＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，犲狋犪犾．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｅｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：７７９

７８８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１６．９１．

［１１］　ＲＥＤＭＯＮＪ，ＦＡＲＨＡＤＩＡ．ＹＯＬＯ９０００：Ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：７２６３７２７１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１７．

６９０．

［１２］　ＴＩＡＮＺｈｉ，ＳＨＥＮＣｈｕｎｈｕａ，ＣＨＥＮＨａｏ，犲狋犪犾．Ｆｃｏｓ：Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｏｎｅｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：９６２７９６３６．

［１３］　ＣＨＯＩＪ，ＣＨＵＮＤ，ＫＩＭ Ｈ，犲狋犪犾．Ｇａｕｓｓｉａｎｙｏｌｏｖ３：Ａｎａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｆａｓｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｙｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｓｅｏｕｌ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：５０２５１１．

［１４］　ＣＡＲＩＯＮＮ，ＭＡＳＳＡＦ，ＳＹＮＮＡＥＶＥＧ，犲狋犪犾．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２０：２１３２２９．

［１５］　ＨＥＫａｉｍｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉａｎｇｙｕ，ＲＥＮＳｈａｏｑｉｎｇ，犲狋犪犾．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，

２０１６：７７０７７８．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１６．９０．

［１６］　ＶＡＳＷＡＮＩＡ，ＳＨＡＺＥＥＲＮ，ＰＡＲＭＡＲＮ，犲狋犪犾．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓＩｎｃ，２０１７：６０００６０１０．

［１７］　ＺＨＵＸｉｚｈｏｕ，ＨＵＨａｎ，ＬＩＮＳ，犲狋犪犾．Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｎｅｔｓｖ２：Ｍｏｒｅｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ，ｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１９：９３０８

９３１６．

［１８］　ＸＩＡＮＧＹｕ，ＡＬＡＨＩＡ，ＳＡＶＡＲＥＳＥＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｔｒａｃｋ：Ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｂｙｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ［Ｃ］∥

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：４７０５４７１３．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＣＶ．２０１５．５３４．

［１９］　陈柏生，陈锻生．联合时空特征的车辆跟踪［Ｊ］．华侨大学学报（自然科学版），２００８，２９（２）：２２２２２４．ＤＯＩ：１０．

１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００５０１３．２００８．０２．０２２２．

［２０］　ＫＡＮＧＫａｉ，ＯＵＹＡＮＧＷａｎｌｉ，ＬＩＨｏｎｇｓｈｅｎｇ，犲狋犪犾．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｖｉｄｅｏｔｕｂｅｌｅｔｓｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０１６：８１７８２５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１６．９５．

［２１］　ＣＨＵＱｉ，ＯＵＹＡＮＧＷａｎｌｉ，ＬＩＨｏｎｇｓｈｅｎｇ，犲狋犪犾．ＯｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇＣＮＮｂａｓｅｄｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋ

ｅｒｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１７：４８３６４８４５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＣＶ．２０１７．５１８．

［２２］　ＰＡＮＧＢｏ，ＬＩＹｉｚｈｕｏ，ＺＨＡＮＧＹｉｆａｎ，犲狋犪犾．Ｔｕｂｅｔｋ：Ａｄｏｐｔｉｎｇｔｕｂｅｓｔｏｔｒａｃｋｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｎａｏｎｅｓｔｅｐｔｒａｉｎｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥ

Ｐｒｅｓｓ，２０２０：６３０８６３１８．

［２３］　ＮＥＵＢＥＣＫＡ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｏｎｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ［Ｃ］∥１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００６：８５０８５５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＰＲ．２００６．４７９．

［２４］　ＭＮＩＨＶ，ＨＥＥＳＳＮ，ＧＲＡＶＥＳＡ，犲狋犪犾．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｆｖｉｓｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２０１４：２２０４２２１２．

［２５］　ＢＡＨＤＡＮＡＵＤ，ＣＨＯＲＯＷＳＫＩＪ，ＳＥＲＤＹＵＫＤ，犲狋犪犾．Ｅｎｄｔｏｅｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｌａｒｇｅｖｏｃａｂｕｌａｒｙｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：

４９４５４９４９．

（责任编辑：陈志贤　　英文审校：吴逢铁）
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